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Anahtar Kelimeler Ozet: Bu ¢ahiymada, Kumaraswamy dagiliminin parametrelerinin en ¢ok olabilirlik
Kumaraswamy dagilimy, yontemi ile tahmin edilmesi genetik algoritma yaklasimi kullanilarak
Sirali kiime Srneklemesi, arastirilmistir. Ayrica basit rasgele 6rneklemeye gore daha iyi sonug verebilecegi

En ¢ok olabilirlik tahmini,
Genetik algoritma,
R yazilimi

diistiniilerek parametrelerin tahmin edilmesinde sirali kiime O6rneklemesi de
incelenmistir.  Genetik  algoritma  yaklasimi, Kumaraswamy  dagilimi
parametrelerinin pozitif olma kosulunun hesaba katilmasi nedeniyle tercih
edilmistir. Ek olarak genetik algoritma yaklasiminda en ¢ok olabilirlik
fonksiyonunun tiirev bilgisine ihtiya¢ duyulmamasi da hesaplamalarda kolaylik
saglamaktadir. Genetik algoritma kullanilarak elde edilen her iki 6rnekleme
yontemine ait olabilirlik tahmin edicilerinin performanslarinin karsilastirilmasi
icin yan, hata kareler ortalamasi ve etkinlikleri hesaplanmistir. Simiilasyon
calismasindaki hesaplamalar i¢in R yazilimi ve ilgili paketler kullanilmistir.

On Estimating Parameters of the Kumaraswamy Distribution with Ranked Set Sampling
Using Genetic Algorithms

Keywords Abstract: In this paper, genetic algorithm approach is used to estimate parameters
Kumaraswamy distribution, of the Kumaraswamy distribution with maximum likelihood method. In addition
Ranked set sampling, ranked set sampling is used since it is expected to give better results in

Maximum likelihood comparison to simple random sampling. Genetic algorithm approach is chosen

estimation, . . . . e o N .
Genetic algorithm, because it is relatively more convenient in t.errr.ls of satisfying p051F1v1ty constraints
R software for the parameters of the Kumaraswamy distribution. Also there is no need to use
derivatives in the genetic algorithm approach. Bias, MSE and efficiency is
calculated to compare performaces of maximum likelihood estimators for ranked
set sampling and simple random sampling obtained by using genetic algorithms.
The R software and related packages are preferred for calculations in the
simulation study.
1. Giris F(x;a,b) =1— (1 —x%)P (2)
Kumaraswamy dagilimi 1980 yilinda hidroloji Burada 0 <x <1 ve a,b >0 olmak iizere a ve b
uygulamalarinda alttan ve listten sinirli degiskenler dagilimin sekil parametreleridir. M. A. Hussian bu
icin P. KUMARASWAMY tarafindan 6nerilmistir [1]. dagilimin hem basit rasgele hem de sirali kiime
[0, 1] kapali aralifinda siirekli olasilik dagilimlar orneklemesi ile en ¢ok olabilirlik ve bayes tahmin
ailesinden iki smirl bir dagilimdir. Beta dagilimina edicilerini MATHEMATICA yazilimi kullanarak
benzerlik gdstermesinin yaninda olasilik yogunluk hesaplamis ve karsilastirmistir [3]. Bu ¢alismada ise
fonksiyonu ve birikimli dagilim fonksiyonlarinin bu iki ornekleme yoéntemi ile elde edilen en ¢ok
kapali formda yazilabilmesinden dolay1 o6zellikle olabilirlik tahmin edicilerinin hesaplanmasinda
similasyon c¢alismalarinda daha kolay bir kullanimi genetik algoritma yaklasimi kullanilmistir.
mevcuttur [2]. Bu dagilima ait olasilik yogunluk
fonksiyonu ve birikimli dagilim fonksiyonu sirasiyla 2. Sirali Kiime Orneklemesi

(1) ve (2) esitliklerindeki gibidir.
Kitle hakkinda ¢ikarim yapabilmek i¢in o kitleden,
f(x;a,b) = abx® (1 — x*)P~1 (1 kitleyi iyi temsil edebilecek érneklem olusturulmasi
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gerekir. Dolayisiyla kitleden segilen 6rneklemin hangi
yontemle secilecegi kitle hakkinda dogru ve iyi bir
¢ikarimda bulunabilmek i¢in olduk¢a o©nemlidir.
Glinimiize kadar bir¢ok farli 6rnekleme ydntemi
onerilmistir. Ornekleme yéntemleri icinde yaygin
olarak bilinen yodntem basit rasgele o6rnekleme
yontemidir. Bu yontemde Kkitledeki her birim esit
secilme sansina sahiptir. X4, X5, ..., X;, basit rasgele
ornekleme yontemi ile elde edilmis aymi F(x)
dagilimli rasgele degiskenler koleksiyonu olmak
lizere bu rasgele degiskenler birbirinden bagimsizdir.
Orneklem segilecek kitle eger ¢ok biiyiik veya genis
bir bolgede diizensiz bir bi¢cimde yayilmissa bu
yontem ile 6rneklem olusturmak sakincali olabilir.

Bu calismada basit rasgele drneklemeye alternatif
olarak sirali kiime orneklemesi de incelenmistir.
Sirali kiime o6rneklemesi ilk olarak 1952 yilinda
McIntyre tarafindan Avustralya’ da mera verimini
tahmin etmek i¢in kullanilmistir [4]. Bu 6rnekleme
yontemi her bir gézlem igin tam o6l¢lim yapilmadan
orneklemeye secilecek birimlerin belirlenmesinin
siralamaya dayali oldugu bir yontemdir. Bu yontemde
ornekleme alinacak olan birimler ilgili degiskene gore
siralanir. Daha sonra siralama gozleme dayali olarak
ya da yardimc1 degisken kullanilarak yapilir. Siralama
islemi yapildiktan sonra bu siralamaya goére tam
Olciimi yapilacak olan gozlemler alinip tam olarak
Olgtliliir. Burada siralama hatas1 s6z konusu olabilir
ancak yine de esit drneklem capli basit rasgele
orneklemeye gore daha iyi tahminler elde edilebilir.
Tahminlerdeki duyarliik o6rneklem ¢apma ve
siralamadaki hatalar gibi faktorlere bagh olarak
degisiklik gosterebilir [5].

Takahasi ve Wakimoto sirali kiime 6rneklemesinin
ortalama tahmincisinin basit rasgele 6rnekleminin
kitle tahmincisine kiyasla daha kii¢iik varyansh ve
kitle ortalamasi icin yansiz oldugunu gostermistir [6].
Dell ve Clutter siralama hatasi olsa da olmasa da SKO
ortalamasinm1 yine de yansiz oldugunu gostermistir
[7]. Stokes SKO icin siralamada gorsel degerlendirme
veya uzman gorisli yerine birimleri siralamak igin
yardimci degiskenler kullanilmasini 6nermistir [8].
Kitle ortalama tahmininin dogrulugunu arttirmak i¢in
Samawi tarafindan Tabakalandirilmis Sirali Kiime
Orneklemesi énerilmistir [9]. Samawi ve arkadaslar
dagilimin  asimetrik  oldugu durumda kitle
tahmincisini tanimlamak i¢in Extreme Sirali Kiime
Orneklemesini kullanmigtir [10]. Al-Saleh ve Al-
Kadiri Double Sirali Kiime Orneklemesi gelistirmistir
[11].

Al-Saleh ve Al-Omari SKO’ niin genellestirilmis hali
olarak Cok Asamali SKO metodunu sunmustur [12].
Muttlak asimetrik dagilimlarda daha iyi sonug veren
Quartile SKO* yi 6nermistir [13].

Adim adim sirali kiime o6rneklemesi ile 6rneklem
se¢me islemi asagidaki gibi tanimlanir.
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Adim 1. ilgilenilen kitleden rasgele olarak m? tane
orneklem segilir.

Adim 2. Secilen m? ¢apli bu érneklem rasgele olarak
m adet m ¢aplh kiimeye dagitilir.

Adim 3. Bu m c¢aph kiimelerin her biri kiiciikten
biiyiige dogru tam 6lgmeden gorsel yolla veya kolay
ve pratik bir dl¢ciimle siralanir.

Adim 4. Birinci kiimeden en Kkiiciik birim, ikinci
kiimeden ikinci siradaki birim ve aym sira takip
edilerek m. kiimeden m. siradaki yani en biiyiik olan
birim segilir.

Adim 5. Bu prosediir ile secilen m capli 6rneklem
istenen hassasiyetle 6l¢ciimii yapilir ve daha biiyiik bir
sirali kiime 6rneklemi icin ayni adimlar tekrarlanir.

Bu adimlar g6zlem sayis1 m=3 ve dongii sayis1 r=2 i¢in
6 birimlik bir sirali kiime 6rnekleminin secimi Sekil 1
de sematize edilmistir. m, kiimelerdeki birim sayisini
ve r de dongii sayisin1 gostermektedir. X;.p,y,: r inci
dongiideki m birimlik 6rneklemde i inci siradaki
degiskeni temsil etmektedir.

dongl / sira 1. 2. 3.
Xag Keap  Xaan
r=1 Xamm  Xeanr  Xaan
Xaap  Xean X
Xagp Xz Xaye
r=2 X(1:3)2 X(2:3)2 X(s:a)z
Xagy Xea Xaap

Sekil 1. SKO Secim Semasi

Bu 6rnekleme yonteminde her m birimlik alt kiimeler
birbirinden bagimsiz oldugu icin kimelerin ayni
siradaki degiskenlerin gosterimi ayni notasyonla
yapilmis olsa da birbirinden farkhidir.

3. Parametre Tahmini

Burada basit rasgele ve sirali kiime 6rneklemesi i¢in
Kumaraswamy dagilimi parametrelerine ait en ¢ok
olabilirlik tahmin edicilerinin matematiksel olarak
elde edilmesi gosterilmistir.

3.1. BRO i¢in en ¢ok olabilirlik tahmini

X, X5,..,X, , n boyutlu a ve b parametreli

Kumaraswamy dagilimindan gelen rasgele 6rneklem
olmak iizere a ve b ye ait olabilirlik fonksiyonu,

n
Lyrs(a, b;x) = Hfbrb(xi; a,b)

i=1
n
= [fm@san
i=1
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n n kiime 6rneklemesi ile elde edilsin. Gésterimi daha
= anbnl_[ ot 1_[(1 —xMP basit kilmak adina sirali kiime 6rneklemesi rasgele
degiskeni X;.,); yerine X;; olarak gosterilecektir.
Gozlemler sirali kiime 6rneklemesi ile secildiginden
dagilima ait olasilik yogunluk fonksiyonu yeniden
ifade edilmelidir. X;; rasgele degiskeninin olasilik
yogunluk fonksiyonu,

seklinde yazilir.

Buradan logaritmik olabilirlik fonksiyonu,

log Lyys m!

= = (e Y™ NG
=log| a"b™ Hxia‘l 1—[(1 —x; %P1 foro (i) 1-D!'(m- i)!:lg”)[F(xu)]
= =1 x [1 _'F(xij)]

n ! , (9)
=loga™ + log b™ + log (Hxi“‘1> =mabx”a
i=1 . b i-1
n (4) x (1-— xija)b(m—Hl)—l [1 _ (1 _ xija) ]
+ log 1—[(1 — x; ¥t
i=1

olarak yazilir. Burada 0 < x;; < 1vea >0, b > 0 dur.
a ve b nin olabilirlik fonksiyonu,

Loko(a, b3 ) = ]_[]_[fm(xl,,a )

—nloga+nlogb+

(a— 1)2 log(x;) + (b — 1)2 log(1 — x;%)

olarak elde edilir. j=1i=
- . . . = 1_[1_[— abxija—l
a ve b parametrelerinin basit rasgele ornekleme ile L @A-d'im-1i! (10)
en ¢ok olabilirlik tahmin edicilerini @5 ve by T
olarak gosterilsin. Yukarida verilen olabilirlik 1_[1_[(1 —x a)b(m i+1)-1 [1

fonksiyonunun sirasiyla a ve b parametrelerine gore
tirevleri alinirsa,

lur.
_+Zl0g(x) b — 1)2’“ “loga _ (5) o

j=1 i=

—(1—xy%) ]

a
i ) Buradan, logaritmik olabilirlik fonksiyonu,
n
E+21109(1 —x%) =0 (6) log Ly (a,b; x) =mrlog(a) +mrlog(b)
i=
+(a—-1 Zz log(x
olarak bulunur ve (5) ile (6) esitliklerinden, ( )] i 9Cx)
m
~ -n
b — ] +b Z( — i+ 1) log(1—x;%)
b0 T R log (1 — x;vre) (7) T !
T m
ve 4,4 nin lineer olmayan ¢6zimd, — Z log(1—x;%) (11)
j=1i=1
T m
+ (i—Dlog[1—(1—-x;%P]
=0 (8) j=1i=t
N ol
“””’) +rZ <(l - D! (m— l)!)
iz
olarak bulunur. seklinde yazilir.
3.2. SKO icin en ¢ok olabilirlik tahmini a ve b’ nin sirali kiime o6rneklemesi ile en ¢ok
5 _ ) olabilirlik tahmin edicileri g ve by gosterilsin.
X1, Xz, ., Xp~F (x) dagihml bir rasgele orneklem (12) nolu esitlikteki sirali kilme érneklemesine gore
91511“- Bu'radan elde eqllen ) siral .kume bulunan logaritmik olabilirlik fonksiyonunun a ve b’
orneklemesinde X ;.,,,);: sirali kiime orneklemesinde r ye gore tirevleri sirasiyla (13) ve (14) nolu
inci déngilideki m birimlik 6rneklemde i inci siradaki esitliklerde gosterilmistir. a’ ya gére tiirev,

degiskeni temsil etmektedir. Burada i= 1, ..., m ve j=
1, ..., r olmak tzere 6rneklem biiyikligi n=m.r olan
bir 6rneklem Kumaraswamy dagilimindan siral
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mr r m
7+ ZZ log(xij)

j=1i=1
x;:%log(x
—bZZ(m—l+1) C g( ”)
j=1i= 1
szu log(x”) (12)
L 1—x;¢
m a\b-1
+ZZ(1 be l_xu ) log(x”)
— — a\b
j=1i=1 1 (1 xU )
=0
b’ ye gore tiirev,
T m
mr ] "
T+ZZ(m—l+1)log(1—xij )
j=11i=1 (13)
T m
— — y..a\b
j=1i=1 1-(Q = x;%)
seklinde elde edilir.

4. Genetik Algoritma

Genetik algoritmanin temelleri ilk olarak John
Holland tarafindan Michigian Universitesi’nde ortaya
konulmustur. 1975 yilinda John Holland bu konudaki
¢alismalarin1 “Adaptation in Natural and Artificial
Systems” adli kitabinda toplamistir [14]. Genetik
algoritmalardaki dikkat c¢eken ilerleme John
Holland’in 6grencisi David E. Goldberg tarafindan
1985 yilinda tamamlanan “Gaz Boru hatlarinin
Genetik  Algoritma  Kullanilarak  Denetlenmesi”
bashiklt doktara tezi ile gerceklesmistir. Bu
calismasinin ardindan David E. Goldberg'in 1989
yilinda basilan “Makine Ogrenmesi, Arama ve
Optimizasyon i¢in Genetik Algoritma” adindaki kitabi
genetik algoritmay1 yeni bir seviyeye c¢ikarmistir.
Ayrica bu kitap buglin dahi genetik algoritma
konusunda en 6nemli referanslardan biridir [15].

Genetik algoritmalar dogadaki evrimsel stireci temel
fikir olarak kabul eden optimizasyon problemlerinin
¢oziimii icin gelistirilmis sezgisel bir eniyileme
yontemidir. Cok boyutlu arama wuzayinda dogal
secilim ilkesine gore en giicliiniin hayatta kaldig1
biitiinsel en iyi ¢oziim kiimesini arastirir. Genetik
algoritma rasgele olarak arama yontemlerini esas alir
parametre kodlama metotlarin1 kullanarak calisir.
Diger optimizasyon metotlarina paralel olarak ¢6ziim
icin tek bir yapinin gelistirilmesinden ziyade bu tipte
yapilarin olusturdugu bir kiime gelistirir. Problemin
mimkiin olan ¢oéziimlerini ifade eden kiimeye
popiilasyon adi verilir. Popiilasyonu olusturan
bireylerin uygunluk fonksiyonundaki degerlerine
gore optimal ¢déziime yakin uygunluk degeri olan
bireylerin tekrar secilme sansi yiiksektir. Diisiik
uygunluk degerine sahip bireyler bir sonraki adim
icin secilme ihtimalinin az olmasindan dolay1 belli
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adimdan sonra tamamen niifusun disinda kalirlar.
Yeni popilasyon uygunluk degeri daha iyi olan
bireylerden olusur. Boylece her adimdaki popiilasyon
ici yiiksek uygunluk degeri olan bireyler korunarak
arama uzayinda optimal bir ¢6ziim bulunabilir.

Genetik algoritmalar diger optimizasyon metotlarina
gore son derece biiyiilk arama uzayr olan
problemlerde basarili sonuclar vermektedir. Genetik
algoritma kullanilmasindaki esas hedef diger analitik
¢oziim yollarmin  makul sonuclar vermedigi
durumlarda optimizasyon problemlerine uygun
¢oziimlerin aranmasinda tercih edilir.

Genetik algoritma isleyisinde {ii¢ adet evrim
operatorii  mevcuttur. Bu operatorler secim,
caprazlama ve mutasyon operatorleri olarak ifade
edilir. Bu operatorler genetik algoritma icindeki

siirecte  bir sonraki adimda olusacak olan
poplilasyondaki her bir birey icin uygulanir.

4.1. Neden genetik algoritma?

Aslinda Kumaraswamy dagilimmin a ve b

parametrelerinin en ¢ok olabilirlik tahmininin
hesaplanmasinda olabilirlik fonksiyonunu maksimum
yapan a ve b degerlerinin bulunmasi istenmektedir.

Buna baghh olarak maksimize edilmek istenen
olabilirlik fonksiyonu bir kisith optimizasyon
problemi  olarak yazilabilir. Burada kisitlar
parametrelerin pozitif olmasidir.
max L(a, b; x)
a>0 (14)
b>0
Burada ele alinan, olabilirlik fonksiyonunu
maksimum yapan pozitif a ve b degerlerinin
bulunmasi problemindeki gosterim literatiirdeki

genel kisith optimizasyon gosterimine uygun olarak
asagidaki gibi yazilir.

min —L(a, b; x)

—a<0 (15)
-b<0
Bu tirdeki kisith optimizasyon problemlerinde
Karush-Kuhn-Tucker kosullar1 ile ¢Ozliim
arastirilabilir.
f minimumu aranan fonksiyon ve y;,i =1,2,...,m
Karush-Kuhn-Tucker ¢arpanlar1 olmak izere,

fonksiyonu minimum yapan noktanin bulunmasi i¢in
Karush-Kuhn-Tucker kosullari,

HDu=0
V) +u" =0
ii)pg(x) =0

(16)

seklindedir.
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Bu kosullar1 saglayan Lagrange Algortimasindan
faydalanilarak bu tiir problemlerin ¢éziimii miimkiin
olabilir [16]. Ayrica bu yonteminin disinda Kklasik bir
yaklasim olan Newton-Raphson ydntemi de tercih
edilebilir. Ancak bu yollar ile bu problem icin ¢6ziim
denendiginde yakinsama ve baslangic degerlerin
belirlenmesi gibi birtakim problemlerle
karsilasilmistir. Genetik algoritma ise incelenen
fonksiyonun tiirev bilgisine ihtiya¢ duymadigindan ve
hesaplamalarda  kisitlarin  dikkate  alinmasini
kolaylastirdigindan bu c¢alismada parametrelerin
tahmin  edilmesinde  Genetik  Algoritmalarin
uygulanmasi arastirilmistir.

5. Simiilasyon Calismasi

Burada Kumaraswamy dagilimi parametreleri icin
olabilirlik fonksiyonlarinin genetik algoritma ile
maksimum noktalarinin arastirilmasinda R yazilimi
kullanilmistir [17]. R yaziliminda kullanicilara biyiik
kolaylik saglayan baska arastirmacilar tarafindan
hazirlanmis  bircok  konuya iliskin  paketler
bulunmaktadir. Bu simiilasyon ¢alismasinda R da
calisma prensibi en ¢ok olabilirlik yodntemine
dayanan ‘fitdistrplus” paketi ve Newton-Raphson
yontemine gore hesaplamalar yapan “optimx”
paketleri denenmis ancak her iki pakette de
yakinsama sorunu ile karsilasimistir [18] [19].

dagilimindan say1r tretmek icin “VGAM” paketi
kullanilmistir [21].
Kumaraswamy dagiliminin bilinmeyen

parametrelerine ait basit rasgele 6rnekleme ve sirali
kiime orneklemesi i¢in en c¢ok olabilirlik tahmin
edicilerinin performanslarini karsilastirabilmek icin
yan, hata Kkareler ortalamasi ve etkinlikler
hesaplanmistir. Orneklem cap1 20, 30 ve 60 secilmis
ve her bir deney icin tekrar sayisi 1000 olarak
belirlenmistir. Tahmin edicilerin kiyaslanmasinda
yan, hata kareler ortalamasi ve etkinlik asagidaki
esitliklerdeki gibi ifade edilmektedir.

Yan(a) = E[@] — a (17)

HKO0(Q) = Ez[(@ — a)?] = Var(@) + Yan(@)* (18)
dyrs, a parametresi icin basit rasgele 6rnekleme ile
elde edilen tahmin edici ve dgy, swall kiime
orneklemesi ile elde edilen tahmin ediciyi
gostermektedir. Buna gore etkinlik (20) nolu
esitlikteki gibidir.

HKO (yrs)

Eth(@s0) = 30022

(19)

Simiilasyon calismasina ait sonuglar Tablo 1-6’ da

Genetik algoritma ile ilgili hesaplamalar icin “GA” sunulmustur.
paketi kullanilmistir [20]. Ayrica Kumaraswmay

Tablo 1. a=0.5 ve n=20 icin Yan, HKO ve Etkinlik
b | n Yan HKO Yan HKO [m|r | Yan HKO etk Yan HKO etk
(@brs) | @bro) | (o) | (Bprs) (Asks) | (Asko) | @sks) | (Bpes) | (Bors) |(Brrs)
05| 20 |0,0884 |0,0602 |0,0574 |0,0318 |2 |10 |0,0753 |0,0543 |1,1083 | 0,0485 | 0,0224 |1,4192
4 |5 ]0.0597 |0.0325 |1,8500 |0.0423 [ 0.0166 [1,9030
5 |4 |0.0512 |0.0296 |2,0312 | 0.0361 | 0.0162 |1,9607
1|20 [0,0654 |0,0325 |0,1673 |0,1764 |2 |10]0.0508 | 0.0253 |1,2811 |0.1230 | 0.1374 |1,2839
4 |5 |0.0458 | 0.0204 |1,5865 [0.1124 |0.1119 |1,5762
5[4 [0.0418 | 0.0177 |1,8283 | 0.0978 | 0.0861 |2,0485
3 |20 |0,0255 |0,0129 |0,4361 |1,2569 |2 [10|0,0254 |0,0112 |1,1424 |0,4012 |1,1756 |[1,0690
4 |5 /0.0246 | 0,0080 |1,6030 |0.3468 | 0.9529 |1,3189
5[4 |0.0251 | 0.0080 |1,6128 |0.3253 | 0.8979 |1,3996

Tablo 2. a=0.5 ve n=30 icin Yan, HKO ve Etkinlik
b | n Yan HKO Yan HKO [m|r | Yan HKO etk Yan HKO etk
(@brs) | (Aprs) (Bbré) (Bbré) (Asks) | (Asks) | (Asko) (Bbrb) (Bbré) (Bbré)
05| 30 | 0,06190,0359 | 0,0379 |0,0169 |2 [15|0,0540 |0,0270 | 1,3293|0,0373 |0,0142 | 1,1920
3 ]10/0.0371 |0.0210 | 1,7068|0.0239 | 0.0107 |1,5721
5 |6 /0.0394 [0.0173 | 2,0798 | 0.0250 | 0.0083 |2,0239
1]30 |[0,0365|0,0179 | 0,0901 |0,0939 |2 |15|0.0318 |0.0162 | 1,1007|0.0876 |0.0849 |1,1050
3 [10/0.0308 [ 0.0127 | 1,4065|0.0812 | 0.0699 |1,3422
516 [0.0225 |0.0106 | 1,6797|0.0553 |0.0488 |1,9225
3 130 |0,0246 | 0,0094 | 0,3250 |0,9495 |2 [15]0.0202 |0.0077 | 1,2232|0.2761 | 0.8086 |1,1741
3 [10]0.0160 | 0.0066 | 1,4278|0.2517 | 0.7559 |1,2560
516 |0.0164 | 0.0051 | 1,8465|0.2522 | 0.6400 |1,4836
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Tablo 3. a=0.5 ve n=60 i¢in Yan, HKO ve Etkinlik

b | n Yan HKO Yan HKO |[m|r Yan HKO etk Yan HKO etk
(abrt')) (abré) (Bbré) (Bbré) (askﬁ) (ﬁskb) (ﬁskb) (Bbré) (Bbrb) (Bbrb)
0,5| 60 | 0,0326|0,0138 | 0,0201 | 0,0071 |2 |{30]0,0239 | 0,0120 |1,1473 {0,0172 |0,0063 |1,1193
3 [20]0,0241 | 0.0094 |1,4606 | 0.0148 | 0.0044 |1,6079
4 |15/0.0207 |0.0083 | 1,6665 |0.0142 | 0.0040 |1,7622
1|60 |0,0206]0,0083|0,0433]0,0331 |2 |30/0.0200 |[0.0071 |1,1664 |0.0371 | 0.0298 [1,1116
3 [20]0.0178 | 0.0058 |1,4185 | 0.0416 | 0.0267 |1,2382
4 |15/0.0145 [ 0.0048 |1,7048 |0.0349 | 0.0231 [1,4288
3 |60 |0,0140|0,0049 | 0,1901 |0,4961 |2 (30]0.0117 |0.0036 |1,3360 | 0.1847 | 0.4285 |1,1578
3 [20]0.0104 | 0.0033 |1,4545 | 0.1563 | 0.3923 |1,2645
4 |15/0.0090 [0.0030 |1,6045 |0.1368 | 0.3455 [1,4357
Tablo 4. a=2 ve n=20 i¢in Yan, HKO ve Etkinlik
b | n Yan HKO Yan HKO |[m |r | Yan HKO etk Yan HKO etk
(@brs) | Gbrs) | (bprs) | (Brys) (Asks) | (Asko) | (Asks) | (bprs) | (Burg) |(Bprs)
0,5| 20 [0,3820 [0,9413 |0,0609 |0,0295 |2 |100,29071|0,74390 [1,26540 [0,04892 [0,02308 |1,2799
415 [0.2455 [0.5520 |1,7052 | 0.0381 | 0.0169 |1,7451
5 |4 ]0.2286 | 0.5234 [1,7984 |0.0340 | 0.0147 |2,0056
1 |20 |[0,2465 |0,5367 [0,1665 |0,1923 |2 |10|0.2272 | 0.4148 |1,2938 | 0.1351 | 0.1375 [1,3984
415 /0.1772 10.3358 |1,5981 [0.1220 | 0.1038 |1,8523
5[4 ]0.1742 | 0.3034 |1,7687 |0.1098 | 0.0956 |2,0102
3 120 ]0,1387 |0,2282 |0,4324 |1,3410 |2 [10]0.1113 |0.1743 |1,3090 | 0.4367 |1,2156 |1,1031
4 |5 /0.0757 [0.1365 |1,6714 [0.3241 | 0.9791 [1,3696
5[4 ]0.1068 | 0.1368 | 1,6679 |0.3727 |0.9896 |1,3549
Tablo 5. a=2 ve n=30 icin Yan, HKO ve Etkinlik
b | n Yan HKO Yan HKO |[m |r | Yan HKO etk Yan HKO etk
(@brs) | Qbrs) | (bprs) | (Brs) (ko) | (@sko) | Asks) | (pys) | (Burg) |(Bprs)
0,5/ 30 |0,2613 | 0,5165 |0,0463 |0,0172 |2 |15]0,1904 |0,4502 |1,1472 |0,0353 |0,0137 |1,2554
3 [10]0.1606 | 0.3516 |1,4690 | 0.0260 | 0.0108 |1,5944
5 (6 ]0.1281 | 0.2695 [1,9160 |0.0226 |0.0081 |2,1260
1|30 [0,1243 | 0,2881 [0,0874 [0,0894 |2 |15]|0.1165 [ 0.2293 |1,2562 |0.0809 | 0.0737 |1,2129
3 [10]0.1423 | 0.2276 |1,2656 | 0.0817 | 0.0672 |1,3304
516 101190 |0.1585 |1,8177 | 0.0731 | 0.0492 |1,8151
3 130 |0,1077 | 0,1438 |0,3260 |0,8816 |2 [15|0.0892 |0.1224 |1,1744 | 0.3065 | 0.8250 |1,0685
3 (10]0.0748 | 0.1113 |1,2917 | 0.2643 | 0.7618 |1,1572
516 |0.0656 |0.0835 |1,7221 |0.2527 | 0.6235 |1,4139
Tablo 6. a=2 ve n=60 icin Yan, HKO ve Etkinlik
b | n Yan HKO Yan HKO |[m |r Yan HKO etk Yan HKO etk
(@brs) | @brs) | (bpys) | (Burs) (Bsks) | (Bsko) | (Bsks) | (Bpys) | (Bprs) |(Bpys)
0,5/ 60 |0,1026 |0,2217 |0,0211 |0,0072 |2 [30]0,0917 |0,1686 |1,3151 |0,0133 | 0,0049 |1,4573
3 [20]0.0836 | 0.1588 |1,3960 | 0.0129 |0.0048 |1,4972
4 |15/0.0908 |0.1484 |1,4943 |0.0161 | 0.0044 |1,6332
1|60 [0,1001 |0,1517 [0,0540 |0,0361 |2 |30/0.0739 [0.1118 |1,3567 |0.0404 | 0.0288 [1,2504
3 120|0.0447 | 0.0878 |1,7273 |0.0271 |0.0222 |1,6234
4 |15/0.0487 [0.0791 |1,9177 |0.0267 | 0.0220 [1,6408
3 |60 |0,0557 |0,0775 [0,2058 |0,5260 |2 [30]0.0334 |0.0642 |1,2081 | 0.1510 | 0.4397 [1,1964
3 120]0.0356 | 0.0540 |1,4356 |0.1552 |0.4038 |1,3027
4 115[0.0510 |[0.0515 |1,5064 |0.1721 | 0.3769 |1,3956
6. Tartisma ve Sonug ¢oziiminde ve bu problemde oldugu gibi
parametrelere iliskin kisitlarin oldugu durumlarda
Burada en ¢ok olabilirlik yontemi ile parametre ¢0zim icin genetik algoritmanin

tahmin edilirken

kolay  bir

sekilde tiirevi

alinamayan karmasik olabilirlik fonksiyonlarin

degerlendirilebilecegi gosterilmistir. Ozellikle sirali
kiime oOrneklemesinde en ¢ok olabilirlik tahmin
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edicisinin  bulunmasi  problemi  kisith  bir
optimizasyon problemi olarak ifade edilebilir. Bu
problemin ¢6ziimi icin Newton-Raphson veya
Karush-Kuhn-Tucker kosullarini  temel alan
Lagrange algoritmas1 distiniilebilir. Ancak bu
problemlerin ¢6ziimiinde yakinsama ve baslangic
degerlerinin secimine bagli olarak hesaplama
problemleri oldugu saptanmistir. Bu nedenle bu tiir
durumlarda genetik algoritma yaklasiminin iyi bir
alternatif olabilecegi gorillmiistiir.

Simiilasyon sonuglarinda gorildiigi tizere sirali
kiime 6rneklemesi ile elde edilen tahmin edicilerin
basit rasgele ornekleme ile elde edilen tahmin
edicilere kiyasla daha kiiciik yan ve hata kareler
ortalamasina sahip oldugu ve hata Kkareler
ortalamasi oranlariyla bulunan etkinlikler a¢isindan
da daha iyi oldugu gosterilmistir.

Sonu¢ olarak, bu c¢alismada oldugu gibi,
parametrelere ait kisitlarin  oldugu tahmin
problemlerinde  analitik  metotlarinin  sonug

vermedigi ya da uygulanmasinin problemli oldugu
durumlarda sezgisel bir yaklasim olarak genetik
algoritma tercih edilebilir.
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